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图 1: 场景去遮挡过程将一个图片分割，把其中杂乱且
不完整的对象提取为单个完整对象的实体，可以操纵提

取对象的顺序和位置以重新组合新的场景。

摘要—自然场景的理解是一个有挑战性的任务，尤其是当
遇到多个物体互相遮挡的时候。这种理解障碍是由物体之间多

变的排序和定位引起的。现有的场景理解方法只能对可视部分

进行解析，导致对场景理解不完整和无条理的特性。在本文中，

我们研究了场景去遮挡的问题，旨在恢复潜在的遮挡顺序，并

对被遮挡物的不可视部分进行补全。我们首次尝试通过一个新

的，统一的框架来恢复隐藏场景结构而非通过顺序和非模态标

注。这一点是通过部分补全网络 (PCNet) 掩模部分 (M)，与
内容部分 (C) 完成的，该网络可以学习如何以自监督方法恢复
对象的掩模和内容部分。基于 PCNet-M 与 PCNet-C，我
们设计了一种新的方法，通过逐步顺序恢复，非模态补全，内

容补全三个阶段来完成场景去遮挡任务。对真实世界场景的试

验证实了我们的方法相对其他方法有更好的表现。值得一提的

是，我们使用自监督方法训练的模型在结果上可以媲美通过全

监督方法。我们提出的场景去遮挡框架有助于许多其它的应用

方向，包括高质量可控图像处理以及场景重建（如图1所示），
以及现存模态掩模注释与非模态掩模注释之间的转换。项目主页：

https://xiaohangzhan.github.io/projects/deocclusion/

I. 简介

场景理解是机器感知的基础内容之一。对真实世界

下的场景，不论是什么内容，都包括不同顺序与位置下

的多个物体，其中一部分物体被其他物体遮挡着。因此，

场景理解系统应该能够用于模态感知 (解析可视区域)，
非模态感知 [1]–[3](感知实体包括不可见部分的完整结
构)。高级深度网络以及大规模标注数据集的出现促进
了许多场景理解，目标检测 [4]–[7]，场景解析 [8]–[10]，
实例分割任务 [11]–[14]。尽管如此，这些任务主要关注
于模态感知，非模态感知至今仍很少有人探索过。

非模态感知的主要难点在于场景去遮挡，其主要包

括恢复潜在遮挡顺序与补全被遮挡物不可视部分两个

子任务。尽管人类视觉系统能够直觉地完成场景去遮

挡，但对于机器来说，对遮挡部分的阐释很有挑战性。

首先，对于遮挡其他物体的“遮挡物”与被遮挡的“被

遮挡物”之间的关系，是非常复杂的。尤其是在有多个

“遮挡物”与“被遮挡物”之间有复杂关系的情况下，单

个“遮挡物”遮挡住了多个物体，且“被遮挡物”又被

多个物体所遮挡，其间关系形成了一个复杂的遮挡图。

其次，由于物体不同的种类，方向，位置，被遮挡物的

边界是难以寻找的，没有简单的先验知识可以被用于寻

找不可视部分的边界。

场景去遮挡问题一个可能的解决方案是用有遮挡

顺序与非模态掩模（完整的示例掩模）的真实数据

(ground truth) 训练一个模型。这样的真实数据可以
从人造数据 [15], [16] 或人工标注的真实世界数据 [17]–
[19] 获得，但这两种方式都有其局限性。前者引入了伪
造数据与测试中真实场景两者之间不可避免的域间隙，

后者依赖于单个标注者的主观解释来标出被遮挡的界

限，因此会产生误差，同时还需要不同标注者之间重复

来减少噪声，因此费时费力。一个更加实用且可扩展方

法是通过数据自身而非标注取学习场景去遮挡。

在这个工作中，我们提出了一个新的自监督框架取

来处理真实世界中的场景去遮挡问题，而不使用人工标



注的遮挡顺序与非模态掩模。在缺乏真实场景的情况

下，端对端的监督学习框架不再适用。因此，我们引入

了一个特殊的概念：被遮挡物的部分补全。在部分补全

的概念中，有两个核心原则，使得场景去障碍可以通过

细监督方法完成。首先，补全一个被多个“遮挡物”遮

挡的“被遮挡物”地过程可以被分解成一系列部分补全

的序列，一次只对一个遮挡物进行处理。第二点，部分

补全的学习可以通过进一步削减被遮挡物，同时训练一

个网络去恢复未削减的被遮挡物来完成。我们证明了部

分不全的方法对逐步完成被遮挡物是有效的且有助于

对遮挡顺序的推理。

图 2: 已知输入图像与其模态掩模, 我们的框架以如下
步骤逐步解决去遮挡问题：1) 预测不同物体之间顺序
并构建有向图 2）基于有向图进行非模态补全 3）为被
遮挡区域的非模态掩模填充内容。整个去遮挡过程通过

两个网络：PCNet-C, PCNet-M 完成，这两个网络是在
没有标注的顺序序列和非模态掩模上训练的。

部分补全过程是通过两个网络（掩模部分补全网络

与内容部分补全网络）完成的，我们将他们分别缩写为

PCNet-M 与 PCNet-C。PCNet-M 是训练来部分地恢
复被遮挡物对应于特定遮挡物的不可视部分的掩模，而

PCNet-C 是训练来用 RGB 内容对恢复的掩模的色彩
填充。PCNet-M 和 PCNet-C 组成了解决去障碍框架
的两个核心部分。

如图2所示，该框架以真实场景与其对应物体的掩
模为基础，以已有模态分割的标注或预测作为输入。然

后，我们的框架简化了三个步骤逐步执行。1）顺序恢
复：给定一组相邻物体，其中一个可以遮挡住另一个物

体，根据 PCNet-M 在保持遮挡物未更改的情况下部分
完成被遮挡物掩模的原则，确定两个物体的角色。我们

恢复所有相邻对，获得了一个能够表示所有物体顺序

的一张有向图。2）非模态补全：对一个特定的被遮挡
物，排序图表示了它所有的遮挡物。在此基础上，利

用 PCNet-M，我们设计了一个非模态补全方法，将被
遮挡物的模态掩模完善成为非模态掩模。3）内容补全：
预测的非模态掩模显示了被遮挡物被遮挡的区域。我们

向不可见区域通过使用 PCNet-C 提供 RGB 内容。通
过这样一个渐进式的网络，我们把一个复杂的场景分割

成了孤立的，完整的对象，产生了一个高度精确的有序

图，同时可以将对象的顺序和位置进行后续处理以重新

组合产生新场景，如图1所示。
我们做出的贡献如下：1）我们将场景去遮挡任

务简化为三个子任务，分别为顺序恢复，非模态补

全，内容补全。2）我们提出 PCNets 和一个新的推
理方案来解决场景去障碍而非人工标注数据。但同

时，我们观察了真实场景数据集上使用全监督方法

与我们的方法的结果对比。3）这种自监督方法的特
性显示了它可以为大型实例分割数据集 (如 KITTI
[20],COCO [21]) 提供高精确度的顺序和非模态标
注。4）我们的场景去障碍框架代表了一个新的支持真
实场景操控充足技术，为图像编辑提供了一个新的维度。

II. 相关工作

顺序恢复：在无监督的方法中，吴等人 [22] 提出用
通过用对象模板充足场景的方法恢复顺序。然而，他们

只在小体积数据上证明了该系统。Tighe 等人 [23]，在
训练集上建立了一个类间的先验遮挡矩阵并最小化二

次规划在测试中排序，但先验遮挡矩阵忽略了真实场景

的复杂性。还有其它的工作 [24], [25] 基于额外的深度
信息，但在遮挡推理中深度信息并不可靠，举例来说，

如果一张纸放在桌子上，他们的深度信息并无差别。这

些工作所做出的假设：较远的东西总是被较近的东西遮

挡，也并非一定成立。举个例子，如图 [?] 所示，盘子
(#1) 被咖啡杯 (#5) 遮挡，但咖啡杯在深度上里的更



远。在监督学习方法中，一些工作进行人工顺序标注

[17], [18] 或依赖于人工数据 [16]，通过全监督方法对顺
序进行学习。另一个关于前景分割的工作方法，设计了

已知端到端的程序来解决片段重叠问题 [26], [27]。然
而，这些方法都不能显式恢复场景顺序。

非模态示例分割：模态分割，例如语义分割 [9],
[10] 和实例分割 [11]–[13]，目的是为了每个可视像素指
定类型或像素标签。现存的模态分割方法无法解决去遮

挡问题。不同于模态分割，非模态实例分割旨在检测对

象并恢复它们的非模态掩码。李等人 [28] 通过人工添
加遮挡物的方式产生虚拟监控，但在遮挡关系复杂且缺

少明确的顺序时，分割难度很大。此外其它的工作通过

全监督的方式，使用人工标注 [17]–[19] 和人工合成数
据 [16] 进行学习。但正如上文提到的，这种方法成本
高且在标注不可视掩模时不精确。基于人工数据集的方

法面临着真实域和生成域之间的差距问题。相反的，我

们的方法可以用自监督方式把模态掩模转化成非模态

掩模。这个特殊的能力有助于不进行人工非模态标记就

训练出非模态示例分割网络。

非模态补全：非模态补全与模态实例分割有些许不

同，在非模态分割中，模态掩模在测试中被给出，任

务是完成模态掩模到非模态掩模的转化。先前对非模

态掩模补全的研究主要依赖于对不可见边界的启发式

假设来实现给定顺序关系的非模态补全。Kimia 等人
建议在非模态补全中使用欧拉螺旋 [29]，Lin 等人使
用了三次 Bézier 曲线 [30]，Silberman 等人 [31] 利用
包括直线和抛物线的曲线原语。因为这些研究都需要

顺序作为输入，所以他们不能直接用于解决去障碍问

题。除此之外，这些无监督方法主要关注于简单形状

的小样本。Kar 等人 [32] 使用关键点注释将 3D 对象
模板与 2D 图像对齐，从而生成非模态边界框的真实
数据。Ehsani 等人 [15] 利用 3D 合成数据训练端到端
非模态补全网络。同无监督方式类似，我们的框架不

需要非模态掩码的标注或任何 3D 合成数据。相比之
下，我们的方法可以解决高度混乱的自然场景之下非

模态补全问题，而其他的无监督方法在这方面有所不足。

III. 我们的场景去遮挡方法

我们提出的框架旨在：1）恢复遮挡顺序 2）补全非
模态掩模及被遮挡物的内容。为了解决对顺序及掩模人

工标注数据的缺失，我们设计了一种方法来训练我们提

出的 PCNet-M 和 PCNet-C，使其以一种自监督的方
式部分地完成实例。通过训练好的网络中，我们进一步

提出了渐进式推理过程来实现顺序恢复，有序化非模态

补全和非模态内容的补全。

图 3: PCNet-M 和 PCNet-C 的训练过程，以 n 个实例
A 为输入，从整个数据集中随机抽取另一个实例 B，并
对其进行随机定位。注意，我们只有 A 和 B 的模态掩
码。（A）PCNet-M 是通过切换两种情况来训练的。案
例 1（A被 B擦除）遵循部分补全机制，鼓励 PCNet-M
部分完成 A。案例 2 防止 PCNet-M 过度补全 A。（B）
PCNet-C 使用 A ∩ B 擦除 A 并学习填充擦除区域的
RGB 内容。它还接受一个 A\B 作为附加输入。其模式
掩码在可用时与其类别 id 相乘。

A. 部分补全网络 (PCNet)

在给定图像的前提下，通过现有的实例分割框架获

取模态掩模是比较容易做到的，但非模态掩模无法通过

该种方式获得。更糟的是，我们无法知道这些模态掩模

是否完好无损，这就导致对被遮挡实例的恢复变得极具

挑战性。这个问题促使我们探索使用自监督方法部分补

全方案。

动机假定一个实例的模态掩模包含像素集 M，用 G 表
示真实实例中的非模态掩模。监督学习的方法可以解决

M
fθ−→ G 的问题，此处的 fθ 表示整体补全模型。若该

实例被多个遮挡物所遮挡，这个整体补全过程可以被拆

分成多个部分补全模型的序列：

M
fθ−→ M1

fθ−→ M2
fθ−→ ...

fθ−→ G，其中 Mk 是中间状

态，Pθ 是部分补全模型。

因为我们仍然没有任何真实数据来训练部分补全模型

Pθ，我们向后退一步，在 M 上随机删减一部分，得到
M−1,M−1 ∈ M。然后我们训练模型 Pθ，令

M−1
fθ−→ G，这样的自监督部分补全近似于有监督训



练，是我们 PCNets 的基础。基于这样一个自监督的概
念，我们引入了部分补全网络（PCNets）。它包括两个
具体网络，针对掩模的 PCNet-M 和针对内容的
PCNet-C。
用于掩模补全的 PCNet-M：对 PCNet-M 的训

练过程如图3(a) 所示。我们先准备好训练数据，在有
实例级注释给的数据集 D 中，对 PCNet-M 的训练过
程如图 3(a) 所示。我们先准备好训练数据，在有实例
级注释给的数据集 D 中，给定实例 A 及其掩模 MA，

我们在 D 中随机选取另一个实例 B，将其随机放在一
个位置，获得新的掩模 MB。这里我们把 MA 与 MB

看作两个像素集。两个不同的输入样例被放入网络中：

第一个实例对应上述部分补全策略。我们定义 MB

作为一个擦除器，用 B 擦除 A 的部分内容，获取到
MA\B。在该实例中，PCNet-M 被训练来在给定 MB

的情况下从 MA\B 中恢复原始的掩模 MA。

第二个实例作为组织网络在没有遮挡的情况下过

补全的正则优化项。更具体地说，没有遮挡 A 的 MB/A

被视作擦除器。在这个例子中，我们鼓励 PCNet-M 在
有 MB\A 干扰的条件下保留原始的模态掩模 MA。在

没有第二个实例的情况下，PCNet-M 常倾向于增加像
素点数，这会导致对于实际没有被遮挡部分的过补全。

在这两个实例中，被擦除的图像块作为补充输入。

我们定义损失函数公式如下：

L1 =
1
N

∑
A,B∈D

L(P
(m)
θ (MA\B;MB, I\MB),MA)

L2 =
1
N

∑
A,B∈D

L(P
(m)
θ (MA;MB\A, I\MB\A),MA)

这里的 P
(M)
θ (∗) 是我们的 PCNet-M 网络，� 代表待优

化参数，I 是图像块，L 是二元交叉熵。我们定义最终
损失函数 L(m)，这里的 � 是选择实例 1 的可能性。在
两种实例之间的随机选择帮助网络通过两个相邻物体

的形状和边界理解他们的顺序关系，进而决定是否去补

全该实例。

用于内容补全的 PCNet-C：当我们的目标是补全图像
RGB 内容时，PCNet-C 在思想上与 PCNet-M 一致。
正如在图3(b) 中所示，输入实例 A 和 B 和 PCNet-M
一致。在区域 MA∩B 中的图像像素点被擦除，

PCNet-C 的目的即为预测该区域的丢失内容。除此之
外，PCNet-C 也利用掩模 A 的剩余部分（即 MA\B 部

分）来表示我们补全的是 A 而非其他物体。因此，我

图 4: 用于顺序恢复的双重补全网络。为了恢复香霖实
力 A1 与 A2 之间的顺序，我们切换目标物体 (白色) 与
擦除器 (灰色) 的身份。A2 的增量大于 A1 的增量，因

此 A2 被认为是被遮挡物。

们的方法不能简单地用标准图像修复方法替代。

PCNet-C 网络试图最小化的损失函数公式如下所示：

L(c) = 1
N
P

(c)
θ (I\;MB\A, I\MB\A),MA)

其中的 P
(c)
θ 是我们的 PCNet-C 网络，I 是图像块，L

代表图像修复中包括感知对抗损失 L1 在内的的常见损

失函数。与 PCNet-M 相似，通过部分补全完成的
PCNet-C 的训练使我们在测试时能够完成实例内容的
补全。

B. 用于顺序恢复的双重补全

目标顺序图由所有相邻实例对之间的遮挡关系组成。

相邻实例即为两个模态掩模相连的实例，其中一个被另

一个遮挡。如图4所示，给定一组相邻实例 A1 和 A2，

我们首先认为 A1 的模态掩模 MA1
是补全目标，MA2

作为获取 A1 增量（∆A1|A2
）的擦除器。对应地，我们

也能够获取 A2 在 A1 情况下的增量（(∆A2|A1
)。在部

分补全过程中，被遮挡物会有更大的增量。因此，我们

通过 A1 与 A2 之间增长区域的比较，推断出了 A1 与

A2 间的顺序，公式如下：

∆A1|A2
= P

(m)
θ (MA1

;MA2
, I\MA1

),
∆A2|A1

= P
(m)
θ (MA2

;MA1
, I\MA2

),

O(A1, A2) =


0 if |∆A1|A2

| = |∆A2|A1
| = 0

1 if |∆A1|A2
| < |∆A2|A1

−1 otherwise

其中 O(A1, A2) = 1 代表 A1 遮挡 A2。如果 A1 和 A2
不是相邻的，O(A1, A2) = 0。注意在实际中
|∆A1|A2

| = |∆A2|A1
| > 0 不成立，因此不需要特别考虑。



对相邻对实现双重补全，我们活得了一张场景遮挡顺序

图，该图可以表示为图2之中呈现出的有向图。图中节
点代表物体，边代表相邻点对之间遮挡关系。当然，该

图不一定是无环的，反例如图7所示。

图 5: (a) 有序非模态掩模的补全过程需要目标物体的
模态掩模 (#3)，其祖先 (#2,#4) 与被擦除掉的图像作
为输入。通过 PCNet-M，得到物体 #3 的非模态掩模。
(b) 非模态掩模与其祖先的交集表明物体 #3 的不可视
区域。非模态内容的补全 (红色箭头) 被输入 PCNet-C
来为不可视区域填充内容。

C. 非模态与内容补全

基于顺序的非模态补全：在获得顺序图之后，我们可以

进行基于顺序做非模态补全。假设我们需要补全实例

A，我们通过 BFS 的方法先在图中找到 A 所有的祖先
节点作为该实例的遮挡物。因为图中可能出现环路，所

以我们对 BFS 算法做出了相应的调整。有趣的是，我
们发现训练好的 PCNet-M 网络实际上可以用到所有的
祖先节点作为擦除器。因此，我们不需要遍历其祖先点

并逐步应用 PCNet-M 来补全 A。相反，我们可以在先
前获得的祖先掩模的基础上进行单步补全。用

{AncAi , i = 1, 2, ..., k} 表示 A 的祖先节点，我们按照如
下方式进行非模态补全：

AmA
= P

(m)
θ (MA;MancA , \MancA),

MancA =
k∪

i=1

MancAi

这里的 AmA
是非模态掩模的结果，ManciA

是第 i 个祖
先节点模态掩模。图5(a) 中展示了一个例子。图6表明
了我们使用多个祖先节点而非第一个祖先节点的原因。

图 6: 这个图显示了为什么我们需要找到所有的祖先而
不仅仅是一级祖先，尽管高阶祖先并没有直接遮挡这个

实例。高阶祖先 (例如实例 #3) 可能间接遮挡目标实例
(#1)，因此需要考虑。

非模态约束的内容补全：在先前步骤中，我们获得了遮

挡顺序图和对每个实例的非模态掩模。接下来，我们要

完成被遮挡部分内容的补全。如图5(b) 所示，预测得
到的非模态掩模的交集和祖先 AmA

∩MancA 表明了 A
的损失部分，同时被认为是用于 PCNet-C 的擦除器。
然后我们使用训练好的 PCNet-C 按照如下方式来填充
具体内容：

CA = P
(c)
θ (I\ME ;MA,ME) ◦AmA

ME = AmA
∩MancA

这里的 CA 是场景 A 中的分解内容。对于背景内容，
我们使用所有前景实例的并集作为擦除器。不同于没有

遮挡的图像修复，内容补全只在估计的遮挡区域进行。

IV. 实验

我们在包括顺序恢复，非模态补全，非模态实例分割，

场景处理等多种应用中测试了我们的方法，具体实施细

节和定性结果可以在补充材料中找到。

数据集. 1) KINS [18] 一个源于 KITTI [20] 的数
据集，是一个有模态和非模态标注的大尺度交通数据

集。PCNets 在有模态标签的训练集 (7,478 张图像，
95,331 个实例) 上进行训练，在测试集 (7,517 张图像，
92,492 个实例) 测试去遮挡模型。2）COCOA [17] 是
COCO2014 [21] 数据集的一个带有实例对顺序、模态
掩模、非模态掩模标注的子集。我们在有模态标签的训



练集 (2,500 张图像，22,163 个实例) 上进行训练，在
验证集 (1,323 张图像，12,753 个实例) 测试去遮挡模
型。这个数据集实例的类别是无法获得的。因此，我们

在这个数据集的训练过程中，置类别标签为 1。

图 7: 我们的框架可以解决循环遮挡问题。由于这样的
例子很少，我们剪裁了 4 张纸来形成样例。

表 I: 在 COCOA 验证集合 KINS 测试集上的顺序估计，
用相邻实例对之间的顺序计算准确率

method gt order (train) COCOA KINS
Supervised

OrderNetM [17] X 81.7 87.5
OrderNetM+1 [17] X 81.7 87.5

Unsupervised
Area # 62.4 77.4

Y-axis # 58.7 81.9
Convex # 76.0 76.3

Ours # 87.1 92.5

A. 结果对比：

顺序恢复: 我们在表I中展示了在 COCOA 和 KINS 数
据集上顺序恢复的效果。我们复制了在论文 [17] 提出
的 OrderNet 获得了有监督的结果。基准包括：根据
��1，Y 轴排序得到带框实例对（图像下方的实例有限），
和凸先验两种。就凸包基准来说，我们在模态掩模上计

算凸包来近似非模态补全，有更多增加区域的物体同那

个样被认为是被遮挡物。所有的基准都被调整到他们

最优的表现状态，在两个基准上，我们的方式都比基准

有更优的准确率，达到了基本与监督学习结果相近的程

度。在图7中展示了一个四个物体都有循环重叠一个有
趣的例子。由于我们的顺序恢复算法回复的是物体对

之间的相对顺序而非绝对顺序序列，所以我们能够解决

这张图的问题并构建出一个成环有向图。

非模态补全：我们首先介绍基准，对监督方法，我们可

以获取非模态标注。AUNet 被训练来端到端地从模态
掩模预测非模态掩模。Raw 意味着没有进行补全，
Convex 代表着使用凸包方法补全非模态掩模。由于凸

表 II: 在 COCOA 验证集合 KINS 测试集上的顺序估
计，用相邻实例对之间的顺序计算准确率

method amodal (train) COCOA %mIoU KINS %mIoU
Supervised X 82.53 94.81

Raw # 65.47 87.03
ConvexR # 74.43 90.75

Ours (NOG) # 76.91 93.42
Ours (OG) # 81.35 94.76

表 III: 使用预测得到的掩模 (mAP 52.7 %) 在 KIN 测
试集上进行非模态补全)

method amodal (train) KINS %mIoU
Supervised X 87.29

Raw # 82.05
ConvexR # 84.12

Ours (NOG) # 85.39
Ours (OG) # 82.26

包方法通常导致过度补全，即拓展了可视部分的掩模，

所以我们通过使用预测顺序来优化凸包，进而优化我们

的基准，得到更强的基准 ConvexR，它在自然的凸物
体上表现的很好。我们的 (NOG) 代表基于 PCNet-M
得到的无顺序非模态掩模的补全，并且认为其所有的相

邻物体均为擦除器而非使用遮挡顺序来搜索祖先，而

(OG) 是有序的非模态补全方法的参考。如表II所示，
我们在真实的模态掩模上进行非模态补全。我们的方

法优于基准方法，与监督方法基本一致。在 OG 和
NOG 两种方法上的对比，展现了在非模态补全中顺序
的重要性。如图9所示，我们的部分结果甚至比人工标
注更加自然。除了使用真实模态掩模作为测试时的输

入，我们同时用预测出的模态掩模作为输入，验证率我

们方法的有效性。特别地，我们训练了一个 UNet 来从
图像中预测模态掩模。为了正确地匹配模态和相应的

真实非模态掩模，我们使用边界框作为网络中的额外输

入。我们在测试集上预测了模态掩模，与真实非模态掩

模相比有 52.7 的正确率。我们使用预测得到的模态掩
模作为输入非模态补全的输入，如表III所示，即使和
监督方法相比，我们的方法同样有很好的表现。

非模态实例分割的标签：非模态实例的分割旨在从那

个图像中同时检测实例和预测非模态掩模。通过我们

的方法，可以将一个现有的，有模态标注的数据集转换

成有伪非模态标注的数据集。该操作通过在模态掩模

上训练 PCNet-M 完成，同时如图8所示，在相同的训



表 IV: 基于 KINS 测试集的非模态实例分割，ConvexR

是指用预测的阶数来细化凸包。在这个实验环境中，所

有的方法都从原始图像中检测和分割实例。因此，测试

中不使用模态掩模。

Ann. source amodal (train) amodal (train) %mAP
GT [18] X 29.3

Raw X # 22.7
ConvexR X # 22.2

Ours (NOG) X # 25.9
Ours (OG) X # 29.3

图 8: 通过在模态数据集上训练自监督的 PCNet-M(如
这里所示的 KITTI)，并在同一个数据集上应用我们的
非模态补全算法，我们能够自由地将模态注释转换为伪

非模态注释。注意，这种自监督转换本质上不同于在一

个小的标记非模态数据集上训练一个有监督的模型并

将其应用于更大的模态数据集，在这种情况下，不同数

据集之间的泛化可能存在问题。

练集上应用我们的非模态补全算法来获取非模态掩模。

为了衡量伪非模态标签的质量，我们按照论文 [18] 中
的设置为非模态实例分割训练了 Mask RCNN 网络
[12]。除了用于训练的非模态标注不同以外，所有基准
都遵循相同的训练方法。如表IV所示，通过使用我们
推断的非模态边界框和掩模，我们达到了和使用人工非

模态标注相同的效果（29.3% 的精度）。除此之外，我
们在训练集上推断出的非模态掩模与人工标注的有很

高的一致性（95.22%）。该结果表明我们的方法对获取
可靠的非模态掩模标注有很高的适用性，这能够减轻人

工大型实例数据集标注的负担。

B. 在场景操控中的应用：

我们的场景去遮挡框架允许我们将场景分解为背景和

孤立的被补全的物体，同时有一张遮挡顺序图。图

片10展现了通过控制顺序合成出的场景，图片11展现出
更多的操控实例，表明尽管我们的去遮挡框架的训练与

基准相比没有额外信息，但仍然允许我们进行高质量的

遮挡操控。

图 9: 非模态补全结果。我们的研究可能比人类标注
(GT) 在一些样例中显得更加自然，尤其是黄色的实例。

图 10: 通过改变顺序图进行场景合成，相反的顺序用红
色箭头显示，也可以合成具有循环序的特殊样例。

图 11: 此图显示了由我们的方法实现的丰富和高质量的
操作，包括删除、交换、移动和重新定位实例上。基于

模型的基线方法是基于图像修复的，其中提供了模态掩

模，但阶数和模态掩模未知，其在放大视图下效果更好。

更多的例子可以在补充材料中找到。

V. 结论

总的来说，我们提出了一个无需顺序或非模态标注的，

基于自监督的综合场景的去遮挡框架 PCNet。这个框
架以渐进的方式恢复遮挡顺序，然后进行非模态和内容

的补全，且在真实数据集与监督学习的方法有相近的正



确率。我们也可以用它将模态标注转化为非模态标注。

除此之外，我们的框架能够进行高质量的遮挡场景操

控，为图像编辑提供了一个新的维度。
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VI. A. 附加材料

在我们的实验中，PCNet-M 的主干网络是加宽系数为
2 的 UNet 网络 [33]，而 PCNet-C 是一个增加了部分
卷积层 [34] 的 UNet 网络。但注意，PCNet 对于主干
网络并无限制。对这两种 PCNet，以物体为中心的图
像或掩模块被一个自适应方块剪裁并重塑为 256*256
的输入。 对于 COCOA 数据集，PCNet-M 使用
SGD 进行 56K 次训练，初始学习率为 0.001，且在
32K 次和 48K 的训练中衰减到 0.1。对 KINS 数据集，
我们在 32K 次之前停止了训练进程。批处理量为 256，
分布在在 8 块 GTX1080Ti 上进行计算。平衡训练
PCNet-M 网络中两种实例的超参数 � 置为 0.8。在最
近的实验中，我们不采用 RGB 色域的图片作为
PCNet-M 的输入，因为我们从经验上发现：通过串联
引入 RGB 并没有很好的优化。这可能是因为对这两个
数据集，模态掩模的信息量对训练已经足够；但我们相

信在更复杂的场景中，RGB 的引入将发挥更好的作用。
对于 PCNet-C，我们修改了 UNet，将图像和模态

掩码的级联作为输入。除了 [34] 中的损失 [34] 外，我
们还增加了额外的对抗性损失，以进行优化。该判别器

由 5 个卷积层叠加而成，同时应用了谱归一化以及
leaky Relu(斜率为 0.2)。PCNet-C 经过微调，可进行
450K 迭代，并保持从预训练网络 [34] 中获得 10−4 的

恒定学习速率 [34]。我们应用预训练的权重，以适应接
受额外的模态掩模。

VII. B. 讨论

B.1. 不同遮挡率的分析
图12展示了在不同方法不同遮挡率下非模态补全的效
果，总的来说，大的遮挡率会导致较低的表现效果。在

高遮挡率的情况下，我们所有的方法（OG）都有超过
基线很高的表现。

B.2. 该方法是否支持互遮挡？
作为一个缺点，因为我们的方法侧重于对象级别的

去遮挡，我们的方法不支持如图13所示的互相遮挡的情
况。对于相互遮挡情况，顺序图不能被定义，因此需要

精细的边界层次的去遮挡。尽管如此，如主论文图 7
所示，如果有两个以上的物体有循环遮挡情况，我们的

方法可以有很好的效果。

B.3. 实例 2 是否会误导 PCNet-M?

如图14所示，人们会关心当在实例 (a-2) 应用不完
整策略时，A 和 B\A 的边界可能包括 A 被实际物体
阻挡的绿色的区域。因此，如果黄色阴影区域被认为为

不填充，可能对 PCNet-M 造成误导。
这里我们对为什么不会造成误导进行解释：首先，

PCNet-M 学习在有遮挡的情况下补全或不补全目标物
体。如图14所示，由于 PCNet-M 被训练着 在

（A-1）中补全 A\B，而不是在（A-2）补全 A，所以有
必要发现在 (a-1) 中 A 在 B 之下且 (a-2) 中 A 在 B
之上的证据。该证据包括两个物体的形状、共同边界的

形状、连接等。在测试时，如（b）中以真实 C 为条件
时，PCNet-M 很容易从这些线索中判断 C 在 A 之上。
因此当 A 将在 C 的条件下被补全时，PCNet-M 实际
上倾向于实例 1。

那么这对完成策略有什么影响呢？（c）中的情况与
(a-2) 具有非常相似的遮挡模式，特别是在公共边界的
右上部分，显示了 a 在 c 之上的强烈线索，在这种情
况下，PCNet-M 将无法按预期完成 a。然而，案例（c）
是不正常的，它不可能存在于现实世界中。未完成策略

真正生效的情况是案例（d），在这种情况下，当强烈的
线索表明 A 在 D 之上时，PCNet-M 被训练着不要越
过 A 和 D 的边界来入侵 D。

图 12: 在 KINS 测试装置上评价了不同入路在不同遮
挡比下的性能。

图 13: 相互遮挡样例，绿色边界表示一个对象遮挡另一
个对象，红色边界则相反。



VIII. C. 可视化

如图15所示，我们的方法使我们能够自由地调整场景的
空间参数来重新排布新场景。其质量可以通过好的图

像复原方法提升，因为 PCNet-C 和图像复原共享着一
个相似的网络结构与训练策略。

图 14: （a-1）和（a-2）分别代表培训中的案例 1 和案
例 2；（b）-（d）代表测试中可能的案例。在这些测试
用例中，只补全 (b) 中的 A。

图 15: 基于我们的去遮挡框架的场景操作结果。不明显
的变化用红色箭头标记。视频演示可以在项目页面中找

到
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